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摘要：为了探寻苹果产地溯源新方法，本文以新疆阿克苏、陕西洛川、山东烟台三个不同产地 600 个红富士苹果样本为试材分

别采集其 590~1250 nm 的近红外透射光谱图，将经过光谱校正后的光谱数据做归一化（Normalization）、多元散射校正（Multivariate 

Scattering Correction，MSC）等 8 种光谱预处理，对经过预处理后的光谱数据建立全波长分类模型发现二阶求导为最优预处理方法；

然后再将经过二阶求导预处理的光谱数据结合以欧几里得距离（Euclidean）、相关距离（correlation）、余弦相似度（cosine）、城市街

区距离（cityblock）作为距离度量的 K 最近邻法建模，发现 K 最近邻法（correlation）为最优分类识别方法；随后再分别用高斯过程

隐变量模型（Gaussian Process Latent Variable Model，GPLVM）、线性局部切空间排列（Linear Local Tangent Space Alignment，LLTSA）、

等 12 种数据降维方法对经二阶求导预处理后的光谱做降维处理，并结合 K 最近邻法（correlation）鉴别苹果产地。结果表明，提取前

9 个主成分，采用二阶求导-扩散映射-K 最近邻法（correlation）模型识别效果最优，建模集和预测集的分类识别率分别为 97.30%与

92.30%。故，深度学习数据降维方法结合近红外透射光谱技术可成功、有效地实现苹果产地溯源。 
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Abstract: In order to find a new method of tracing apple origin, in this work, 600 apple samples from three different producing areas of 

Aksu, Luochuan, and Yantai were used to collect the near-infrared transmission spectra within 590~1250 nm, then spectroscopically corrected 

spectrum were treated by eight species of spectral pretreatment such as normalization, standard normal variate transformation, multivariate 

scattering correction, savitzky-golay smoothing, 2nd derivative, mean centering, moving average, 1st derivative. Firstly, established full spectra 

classification model for pre-processed spectral data showed that 2nd derivative was the best pre-processing method. Secondly, data set 

preprocessed by 2nd derivative were used to combine 4 different KNN models (Euclidean, correlation, cosine, cityblock) to do pattern 

recognition, which was found that K-nearest neighbor method (correlation) was the best classification and recognition method. Thirdly, factor 

analysis, gaussian process latent variable model, linear local tangent space alignment, neighborhood components analysis, neighborhood 
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preserving embedding, diffusion maps, t-distributed stochastic neighbor embedding, landmark isomap, laplacian eigenmaps, locally linear 

embedding, principal component analysis, linear discriminant analysis were used to reduce the dimension of the spectrum after 2nd derivative 

pretreatment, and then combining K-nearest neighbor was combined to trace the origin of apple. Results showed that an optimal identification 

model was obtained by using 2nd derivative-diffusion maps-KNN (correlation). The identification rates for the calibration set and prediction set 

were 97.3% and 92.3%, respectively. Therefore, the deep learning dimension reduction methods combined with near-infrared transmission 

spectroscopy could successfully and effectively discriminate the traceability of apple origin. 

Key words: dimension reduction; near infrared spectroscopy; apple; origin traceability 

 

苹果属蔷薇科落叶乔木，全世界有一千种以上的

栽培品种。我国现有栽植的主要品种有从欧洲、美洲、

日本传输过来，也有自己培育的新品种。现在我国苹

果的生产以乾县红富士、辽南寒富、山西万荣、甘肃

天水花牛苹果、山东红星、陕西洛川富士以及新疆阿

克苏红富士等为重点苹果产区[1]。2017 至 2018 年度我

国苹果产量占世界苹果总产量的 58.39%，是世界上最

大的苹果栽培国家，也是产量最多的国家[2]。 
海内外众多专家及研究人员对苹果的成分及含

量做了大量研究报道，研究结果表明同种苹果在不同

产地的主要成分含量上的确存在一定的差异[3]。这预

示着苹果的化学组成部分的含量不仅与苹果的品种有

关，也同样取决于苹果的产地。中国作为苹果生产大

国，有众多获得产源地保护的国家地理标志产品，这

是由于不同产地的苹果受到不同气候、环境等众多外

界因素影响，其内部组成的主要成分含量存在差异，

造成苹果在口感、水分、糖分等方面出现较为明显的

差别，使其各自形成各自独特的风味，市场价格也随

之不同。而正是由于市场对这些名优产品的大量需求，

随之而来的就是各种鱼目混珠、乱掺乱卖的现象屡见

不鲜，而通过颜色、气味、外形等传统鉴别方法观察

已经无法准确判断苹果产地，导致市场混乱、对国家

地理标志产品的声望和消费者权益都造成严重的侵

害。故，迫切需求一种简单、快捷、无损的方法对苹

果产地准确检验。 
近些年来近红外光谱技术在无损检测领域频出

贡献[4]，由于其具备分析速度快与样本的非破坏检测

等优点，该技术已经成功实现对花椒[5]、脐橙[6]、黄酒
[7]、枸杞[8]、茶叶[9]、葡萄[10]、太子参[11]、枇杷[12]、雪

莲花[13]等各类产品产地溯源。但是，近红外光谱技术

受制于其波段数目较多而存在数据冗余等问题，数据

降维的优良将直接影响所建模型的稳定性及成功率。

目前常规的数据降维方法主要有主成分分析、独立成

分分析、因子分析[14]等。在此，本文将首次引入在图

像识别[15]、机械故障诊断[16]等领域取得应用的其他数

据降维方法应用于本研究。并且，将高斯过程隐变量

模型[17]、线性局部切空间排列[18]、近邻元分析[19]、邻

域保持嵌入[20]、扩散映射[21]、t 分布随机近邻嵌入[22]、

地标等距映射[23]、拉普拉斯映射[24]、局部线性嵌入[25]

在内的多种数据降维方法应用于水果产地溯源模型的

建立还未曾见报道。 
本文以新疆阿克苏红富士苹果、山东烟台红富士

苹果、陕西洛川红富士苹果为研究对象，采用多种预

处理方法、数据降维方法和模式识别方法对近红外透

射光谱数据分析处理，分别建立基于全波长与特征提

取后的分类模型，通过比较不同分类模型的结果可以

得到不同光谱预处理方法、不同数据降维方法、不同

模式识别方法对苹果产地鉴别的影响。以期为苹果产

地溯源的实际应用提供新思路。 

1  材料与方法 

1.1  苹果样本 

样本新疆阿克苏红富士苹果（80°29′E，41°15′N）

于 2019 年 1 月 6 日购买于某水果批发市场；样本山东

烟台红富士苹果（121°20′E，37°33′N）于 2019 年 1
月 10 日购买于某果蔬批发市场、陕西洛川红富士苹果

（109°42′E，35°76′N）于 2019 年 1 月 10 日购买于某

果蔬批发市场。由果商对同批次同品牌苹果拆箱挑选

大小适中、尺寸均匀、无明显损伤的苹果套网套，打

包装箱运回无损检测实验室。光谱采集开始之前，开

箱平铺、室温 20 ℃静置 24 h，擦净苹果表面浮土并逐

个编号。将每个产地的 200 枚苹果样本随机按照 1:1
的比例分为建模集与预测集，如表 1 所示。 

表1 样本分布 

Table 1 Sample Distribution 
产地 新疆阿克苏 山东烟台 陕西洛川 总计

建模集 100 100 100 300
预测集 100 100 100 300

1.2  试验设备 

近红外透射光谱采集系统如图 1。光谱采集范围

为 590~1250 nm，系统包括苹果托架、配备小型风扇

的 JCR12V 100 W 卤钨灯光源套件、美国海洋光学公
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司的 USB 2000+型近红外光谱仪、标准 SMA905 接口

的光纤、铝合金机架、暗箱与计算机等组成。光纤探

头一端连接光谱仪，另一端固定在苹果托架圆心正下

方，实现对近红外透射光谱的高效采集。 

 
图1 近红外透射光谱采集系统 

Fig.1 Near Infrared Transmission Spectrum Acquisition System 

1.3  试验方法 

1.3.1  光谱采集 
光谱采集前先将 USB2000+光谱仪开机预热 60 

min，使仪器设备达到稳定状态后开始测试采样，通

过测试采样设置 SpectraSuite 软件界面参数，得到合

适的光谱信息后确定样品光谱采集参数为：平均次数

3；平滑度 5；积分时间 120 ms；波段数 512。采集光

谱时，将苹果按照图示置于光谱采集仪器的果托上，

注意苹果与果托之间不能留有光缝，确保光纤接收光

信号的点完全屏蔽光源，使其只能接收到透过苹果的

光。待软件界面显示的光谱稳定后，保存光谱；拿起

苹果再经过两次顺时针 120 度旋转，分别采集光谱，

最终将三次获得光谱的平均值作为该样本的光谱数

据。并且为了消除由于 USB2000+光纤光谱仪预热不

充分导致暗光谱发生微小变化所产生的试验误差，所

以每测量 10 个样本需保存该时刻的暗光谱用于后续

光谱校正。 
1.3.2  光谱校正处理 

光谱采集过程中，由于苹果形状差异及摄像头中

的暗电流的存在会对苹果光谱数据产生噪声影响，需

要对获得的近红外透射光谱数据按照公式 1 的方程进

行校正： 

= I BR
W B

λ λ

λ λ

−
−                              （1） 

式中：R 为校正后的光谱；Iλ为原始采集光谱；B λ为拧上

镜头盖采集的全黑暗光谱；W λ为全反射光谱。 

1.4  数据处理方法 

1.4.1  预处理方法  

采用归一化（Normalization）、标准正态变量变换

（SNVT）、多元散射校正（MSC）、卷积平滑法（SG）、

二阶求导（2nd Derivative）、均值中心化（MC）、移

动平均平滑（MA）及一阶求导（1st Derivative）对样

本的近红外光谱数据做预处理。归一化主要用来消除

微小光程差异对光谱变化的影响；标准正态变量变换

用来消除样本颗粒大小和光散射等噪声信息夹入；多

元散射校正可以缩小由于漫反射造成的光谱数据差

异；卷积平滑法可有效消除基线漂移、倾斜；二阶导

数可以消弭光谱基线的回旋；均值中心化将光谱的变

动而非光谱的绝对量与待测性质或组成的变动进行关

联进而提高模型的稳健性；移动窗口平滑可以去除数

据变化剧烈的点实现平滑效果；一阶导数可以消除光

谱基线的平移。 
1.4.2  数据降维方法 

采用因子分析（Factor Analysis）、高斯过程隐变

量模型（GPLVM）、线性局部切空间排列（LLTSA）、

近邻元分析（NCA）、邻域保持嵌入（NPE）、扩散映

射（DM）、t 分布随机近邻嵌入（t-SNE）、地标等距

映射（L-Isomap）、拉普拉斯映射（LE）、局部线性嵌

入（LLE）、主成分分析（PCA）、线性判别分析（LDA）

方法对样本的预处理后光谱做数据降维处理。 
因子分析是从变量中提取共性因子，并要求原有

变量间具有较强相关性；高斯过程隐变量模型利用高

斯过程对数据进行处理，建立从低维线性流形空间到

高维观察数据空间的映射关系，通过最大化观测数据

的联合概率密度，优化出高维观察数据在低维空间中

的坐标位置；线性局部切空间排列具有自动简化高维

混合域特征的能力；近邻元分析作为有监督式数据降

维算法，可以最大化区分不同类别间的信息，使同类

样本的聚集度更好，不同类样本的区别度更高；邻域

保持嵌入在数据降维的同时可以保持样本集原有的局

部邻域流形结构；扩散映射通过整合数据的局部几何

关系进而揭示数据集在不同尺度的几何结构，其聚焦

于发现数据集潜在的流行结构；t 分布随机近邻嵌入

在低维空间下，使用 t 分布替代高斯分布表达两点之

间的相似度，是在降维的同时考虑数据全局与局部关

系的算法；地标等距映射从完整数据中随机选择像元

作为标志点，并在每个像元和标志点之间建立最短路

径图，其目的在于减少演算量的同时维持标志点与各

像元之间的测地间距；拉普拉斯映射通过构建相似关

联图来重构数据流形的局部表征结构；局部线性嵌入

通过假设局部原始数据近似位于一张超平面上，从而

使得该局部的某个数据可以由其邻域数据线性表示；

线性判别将高维的样本投影到最佳鉴别矢量空间，以
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达到抽取归类信息及压缩特征空间维度的效果。 
1.4.3  不同距离度量的 K 最近邻法 

采用不同距离度量的K最近邻法建立产地溯源分

类模型。K 最近邻法是一种以同类样本在模式空间彼

此靠近为依据的算法，它计算在最近邻域中 K 个已知

样本到未知待判样本的距离，然后根据类别，归入比

重最大的那一类。而样本在模式空间的相似度由距离

度量决定，距离度量方法不同，所对应的模式识别结

果也就不同，由于光在苹果组织中的传输特性是一种

复杂的非线性结构，所以很难先验确定选用哪种距离

度量更为合适[26]。故此采用 4 种距离度量方法，分别

为欧几里得距离、余弦相似度、城市街区距离、相关

距离，计算方法如下： 
欧几里得距离： 

( ) ( )2
Euclidean

=1

, =
n

i i
i

d X Y X Y−∑                   （2） 

余弦相似度： 

( ) =1
cosine

2 2

=1 =1

, =

n

i i
i

n n

i i
i i

X Y
d X Y

X Y

∑

∑ ∑

                 （3） 

城市街区距离： 

( )cityblock
1

, =
n

i i
i

d X Y X Y
=

−∑                    （4） 

相关距离： 

( ) ( )
( ) ( )correlation

ov ,
, =

AR AR

C X Y
d X Y

V X V Y
              （5） 

式中：X（X1,X2···，Xn）和 Y（Y1,Y2···，Yn）分别为 n 维

空间中的两个样本；COV为协方差，VAR为方差。 

2  结果与讨论 

2.1  不同地区苹果平均透射光谱曲线 

 
图2 不同地区苹果的近红外透射光谱 

Fig.2 Near infrared transmission spectra of apple in different 

regions 

不同地区的苹果物理特性及可溶性固形物含量对

比见表 2，其中新疆阿克苏红富士苹果的横径范围及

纵径范围最大，陕西洛川苹果最小，平均可溶性固形

物含量的次序为新疆>陕西>山东。本文采集了

590~1250 nm 波长范围的 512 个波段的近红外数据，

每个地区随机挑选 150 个样本的平均光谱经过光谱校

正后见图 2。三条平均光谱形状、趋势非常一致，但

是新疆苹果在 600~900 nm 与其他两个地区苹果光谱

存在差异性分离，而陕西苹果与山东苹果之间的光谱

由于吸光度的差异较小而难以区分，因此还需要借助

模式识别分类器对以上地区苹果进行分类。 
 

表2 试验苹果常规数据统计 

Table 2 Routine Data Statistics of Test Apple 

苹果产地 苹果横径/mm 苹果纵径范围/mm 可溶性固形物含量范围/Brix 可溶性固形物平均值/Brix 

新疆阿克苏 78.36~102.52 59.44~91.84 12.82~18.26 15.46 

山东烟台 73.61~98.12 59.25~90.51 10.67~14.70 12.48 

陕西洛川 77.76~94.23 61.59~84.68 10.18~16.72 13.63 

2.2  预处理方法的选取 

原始光谱数据所获取的信息除了有含有待测苹果

的原始信息之外，还包含各种外在干扰信息，如检测

环境、样本背景以及设备自身的干扰。为尽可能减小

以上误差对数据分析产生的干扰，同时也为筛选出最

佳预处理方法，采用 8 种预处理方法对光谱数据进行

预处理之后，再使用基于欧几里得距离作为距离度量

的K最近邻法对经以上预处理方法后的光谱数据建模

分析，结果如表 3。 
由表 3 可见，基于不同预处理方法的 K 最近邻法

模型建模集正确率区间为 84.60%~89.60%，预测集正

确率区间为 75.60%~83.60%。可见利用近红外透射光

谱技术对苹果产地进行鉴别的方案可行。综合考虑可

知最优预处理方法为二阶求导，最优的 K 取值为 7。
但是由于全光谱建模耗时长、变量复杂并且不稳定等

缺点，所以并不能直接应用于生产实际中，故选取二

阶求导预处理对样本集合做进一步分析。 
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表3 全波长下基于不同预处理方法的KNN模型苹果产地识别率 

Table 3 Apple origin recognition rate of KNN model based on different pretreatment methods under full spectra 
预处理方法 K 取值 建模集精度/% 预测集精度/% 

归一化 7 84.60 77.00 

标准正态变量变换 5 84.60 75.60 

多元散射校正 5 86.30 76.30 

卷积平滑法 7 85.00 77.30 

二阶求导 7 89.60 83.60 

均值中心化 7 85.30 77.30 

移动窗口平滑 7 84.60 76.60 

一阶求导 7 89.60 81.30 

原始 7 85.30 77.30 

2.3  基于全波段的分类识别结果 

表4 基于全波段的四种模型苹果产地识别率 

Table 4 Apple origin recognition rate based on four models 

under full spectra 

模型 建模集精度/% 预测集精度/%

K 最近邻法(Euclidean) 89.60 83.60 

K 最近邻法(cosine) 90.30 81.30 

K 最近邻法(cityblock) 91.30 84.30 

K 最近邻法(correlation) 92.00 85.60 

对光谱数据做二阶求导预处理，并且基于不同度

量距离的 K 最近邻法进行全波长建模分析，旨在找出

最优模式识别方法，识别结果如表 4。以欧几里得距

离为距离度量的 K 最近邻法预测精度是最低的，分类

效果最好的是以相关距离为距离度量的 K 最近邻法，

建模集正确率为 92.0%，预测集正确率为 85.6%。 

2.4  基于多种数据降维方法下的模式识别分

类结果 

本文采集的光谱数据包含 512 个波段，若不对其

进行数据降维，模型的识别将会耗费大量的时间并且

不能保证是否有无关信息对预测精度造成不良影响。

因此，为了对比不同数据降维方法对近红外透射光谱

下苹果产地溯源模型的影响；本文将经过二阶求导预

处理后的光谱数据结合多种数据降维方法对光谱数据

做降维处理，再将所有降到合适维度的数据结合前文

所选最优分类方法，即 K 最近邻法（correlation）进

行建模分析，在建模分析中 1 被用来代表代表新疆红

富士苹果，2 为陕西红富士苹果，3 为山东红富士苹果。

所得结果如表 5。 
 

表5 基于不同数据降维方法的K最近邻法模型苹果产地识别率 

Table 5 Apple origin recognition rate With KNN model based on different data dimension reduction methods 
降维方法 主成分数 建模集精度/% 预测集精度/% 

因子分析 11 89.30 87.00 

高斯过程隐变量模型 8 92.60 88.00 

线性局部切空间排列 4 86.30 83.30 

近邻元分析 13 92.30 86.00 

邻域保持嵌入 7 90.30 83.00 

扩散映射 9 97.30 92.30 

t 分布随机近邻嵌入 13 94.00 84.60 

地标等距映射 10 87.30 82.30 

拉普拉斯映射 5 86.60 82.60 

局部线性嵌入 9 85.30 81.00 

主成分分析 13 94.30 89.30 

线性判别分析 13 85.60 82.30 
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由表 5 可知，在二阶求导预处理下，数据降维效

果最好的是扩散映射，提取前 9 个主成分，建模集和

预测集的分类识别率分别为 97.30%与 92.30%。经过

数据降维之后的光谱数据，结合 K 最近邻法

（correlation）建模不仅在光谱维度上进行了合理约

减，在识别正确率方面也要比全波长下建模效果好。 
不同产地的红富士苹果在近红外光谱上存在的差

异主要由于不同产地红富士苹果自身的有机物的组成

及含量不同；其次，不同产地的红富士苹果由于温湿

度、海拔高度、日照时间、平均温度、年降水量等众

多外界因素影响也会造成一定的差异。本试验利用近

红外光谱技术结合深度学习算法使得利用较少的数据

信息便可得到较优结果，过程更加快捷、准确。经过

预处理后的光谱数据结合欧几里得距离、相关距离、

余弦相似度、城市街区距离作为距离度量的 K 最近邻

法分类最优正确率达到 92.30%，证明近红外透射光谱

技术结合化学计量算法对苹果产地分鉴具有可行性。 

3  结论 

3.1  提出一种基于深度学习数据降维方法的苹果产

地鉴别方法。对采集后经光谱校正处理后的光谱数据

用归一化、标准正态变量变换、多元散射校正、卷积

平滑法、二阶求导、均值中心化、移动窗口平滑及一

阶求导进行光谱预处理；随后对所有光谱预处理后的

光谱数据建立全波长模式识别模型，结果表明二阶求

导预处理方法最好，所建模型的建模集和预测集的分

类识别率分别为 89.60%与 83.60%。 
3.2  对经过二阶求导预处理方法之后的光谱数据结

合欧几里得距离、相关距离、余弦相似度、城市街区

距离作为距离度量的K最近邻法进行苹果产地溯源的

建模分析；发现以相关距离作为距离度量的 K 最近邻

法为最优分类识别方法，所建模型的建模集和预测集

的分类识别率分别为 92.00%与 85.60%，其中最优 K
取值为 7。 
3.3  结合因子分析、高斯过程隐变量模型、线性局部

切空间排列、近邻元分析、邻域保持嵌入、扩散映射、

t 分布随机近邻嵌入、地标等距映射、拉普拉斯映射、

局部线性嵌入、主成分分析、线性判别分析算法对经

过二阶求导预处理后的数据集做降维处理，再将降维

处理后的光谱数据结合 K 最近邻法（correlation）建

模。发现扩散映射为最优降维方法，其能在保持数据

内在几何结构的同时对其进行非线性降维，对数据有

聚类效果。扩散映射提取前 9 个主成分，数据建模集

和预测集的分类识别率分别为 97.30%与 92.30%。 
3.4  本方法为红富士苹果产地溯源提供技术支持，可

以有效控制各产地苹果乱掺乱卖、以次充好的卑劣手

段，为保护具有国家地理标志的苹果产品提供检测识

别的新思路。 
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